













Abstract:  “Severe  Acute  Respiratory  Syndrome  Coronavirus  2  (SARS‐CoV‐2)”,  the  novel 
coronavirus,  is  responsible  for  the  ongoing worldwide pandemic.  “World Health Organization 
(WHO)”  assigned  an  “International Classification of Diseases  (ICD)”  code—“COVID‐19”‐as  the 
name of  the new disease. Coronaviruses are generally  transferred by people and many diverse 
species of animals, including birds and mammals such as cattle, camels, cats, and bats. Infrequently, 
the coronavirus can be  transferred  from animals  to humans, and  then propagate among people, 
such  as  with  “Middle  East  Respiratory  Syndrome  (MERS‐CoV)”,  “Severe  Acute  Respiratory 




down  the  transmission  rate, which  is  denoted  by  a  “spread  factor  (f)”,  and we  proposed  an 
algorithm in this study for analyzing the same. This paper addresses the potential of data science to 
assess  the  risk  factors  correlated with COVID‐19,  after  analyzing  existing datasets  available  in 
“ourworldindata.org (Oxford University database)”, and newly simulated datasets, following the 
analysis of different univariate “Long Short Term Memory  (LSTM)” models  for  forecasting new 
cases and resulting deaths. The result shows that vanilla, stacked, and bidirectional LSTM models 
outperformed multilayer LSTM models. Besides, we discuss the findings related to the statistical 
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diseases (COPDs), cerebrovascular disease, and cancer [6]. Most people infected with SARS‐CoV‐2 
are  experiencing no or  just mild  to moderate  respiratory  symptoms and  recover without  special 


















Each year an estimated 290,000  to 650,000 people  (corresponding  to 795  to 1781 per day) die 


























Different  studies have been  conducted by different  research groups on COVID‐19  to  analyze  its 
nature,  effect,  spreading,  probable  consequences  with  statistical  data  analysis  and  AI  based 
approaches. We classified COVID‐19 related studies based on two popular AI inspired approaches, 
such  as machine  learning  (ML)  and  deep  learning  (DL)  as  follows–(a.) machine  learning‐based 
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risk cases can be quarantined earlier,  therefore diminishing  the chance of spread. Men et al.  [20] 
researched the  incubation period of COVID‐19 with a machine  learning (ML) approach, and their 








raise  the  “WASH”  awareness  for  maintaining  personal  hygiene.  They  utilized  the  co‐creation 
technique to develop the user interface solution using mHealth technologies (WashKaro app) in the 
local Indian language “Hindi”. They utilized a total of 13 combinations of pre‐processing approaches 
and  evaluated word‐embeddings,  similarity metrics  by  8  human  participants  via  calculation  of 
agreement statistics. The archived the best performance with Cohen’s Kappa of 0.54, and the solution 
was deployed as “On Air”, WashKaro app’s AI‐powered back end. Li et al. [22] evaluated the risk of 





learning  based  (XGBoost)  prognostic model with  clinical  data  in Wuhan  from  10  January  to  18 
February 2020, based on 3 clinical features. The model can predict the health risk and quickly access 
the  risk of death. The  former  research group used  the “Logistic model”, “Gompertz model” and 
“Bertalanffy model” to predict the cumulative number of confirmed cases and the development trend 
of the COVID‐19 epidemic. The “Logistic model” outperformed other models in fitting all the data in 
Wuhan, while  the  “Gompertz model”  performed  better  in  fitting  the  data  in  non‐Hubei  areas. 
Randhawa et al. [25,26] conducted two ML‐based genomic studies to analyze the genomic signatures 
to provide evidence of associations between Wuhan 2019‐nCoV and bat coronaviruses and to classify 
novel  pathogens  of  COVID‐19  rapidly.  (b.)  deep  learning‐based  approaches‐Gozes  et  al.  [27] 
developed artificial intelligence‐based automated 2D and 3D deep learning‐based CT image analysis 
tools  to  detect,  quantify,  track,  and monitor  corona  infected  patients  from  those who  have  not 
infected. Zhang et al. [28] proposed a deep learning‐based drug screening model “DFCNN” for novel 
coronavirus  2019‐ncov  with  virus  RNA  sequence  database  “GISAID”  of  Coronavirus  and 
demonstrate that they can differentiate coronavirus patients from those who do not have the disease. 
Xu  et  al.  [29]  conducted  a  study  to  establish  an  early  screening model  to distinguish COVID‐19 
pneumonia from Influenza‐A viral pneumonia and healthy cases with pulmonary CT images using 
deep  learning  techniques with 86.7% accuracy. Shan et al.  [30] and Li et al.  [31]  conducted  their 
research on CT  images with deep  learning  techniques  to quantify  lung  infections  in a COVID‐19 
patient  and  to  distinguish  COVID‐19  patients  from  community‐acquired  pneumonia  patients, 
respectively. Narin et al. [32] and Wang et al. [33] did their research on Deep Convolutional Neural 
Network Design  to  identify  the COVID‐19  cases  from  the  chest X‐ray  images. Ghosal  et  al.  [34] 




Hu  et  al.  [36]  did  their  research  on  the  human  coronavirus  outbreak  forecast model  with  AI 
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27 February 2020, by WHO. Maghdid  et al.  [37] designed an AI‐enabled  framework  to diagnose 
COVID‐19 using smartphone embedded sensors. The developed low‐cost solution takes input from 
the camera sensor (CT scan images of lungs, human tracking video observation), inertial sensor (30‐
second‐sit  to  stand), microphone  sensor  (cough voice prediction),  temperature  fingerprint  sensor 
(fingerprint on the screen) to predict COVID‐19 disease, based on the deep learning (RNN and CNN) 
techniques.   
The  AI  inspired  approaches  are  a  powerful  tool  for  helping  public  health  planning  and 
policymaking. Our  research  aims  to  perform  statistical  analysis  on  available  COVID‐19  related 
datasets available in “ourworldindata.org” [5] and newly created dataset to find a set of probable risk 
factors associated with the spreading of COVID‐19 and we have identified it as a research gap. Once 
correlation  analysis  was  accomplished,  we  explored  univariate  LSTM  models  for  timeseries 
forecasting  on  total  cases  and  deaths.  LSTM  is  an  artificial  “recurrent  neural  network  (RNN)” 








“Worldometers.org”  [11], “ourworldindata.org”  [5], and WHO  [4] are updating situation  reports, 
data  tables, and a COVID‐19 dashboard on  regular basis. We assumed  that all  the available data 
provided by  all  countries on  total  case numbers,  total deaths,  total  recoveries, daily  cases, daily 
deaths, and daily recoveries are correct, and based on that assumption we carried out our further 
analysis of the data. 
The main  contributions  of  this  paper  are  as  follows:  (a)  Risks  associated with  the  human 
coronavirus spreading? (b) Identification of a set of probable correlated factors associated with the 
expansion of COVID‐19 following statistical approaches on the fabricated datasets? (c) Analysis of 









COVID‐19  has  created  significant  health  and  economic  slowdown  in many  countries  since 
January 2020 due to global and local lockdown to encourage social distance. It has infected more than 
4.6 million people so  far, with more  than 0.38 million death and more  than 1.7 million recoveries 
reported until 15th May 2020 [4,5]. It attacked not only developed nations but also developing ones, 
regardless  of  the  socioeconomic  condition,  age,  and  gender  discrimination. COVID‐19  is  highly 
contagious and transmissible from human to human, with an incubation period of up to 24 days [6]. 
WHO  officials  initially  considered  SARS‐CoV‐2  as  non‐airborne,  but  a  recent  study  has 
discovered that it can survive in air staying suspended as aerosol depending on factors such as heat 
and humidity [41]. Therefore, the infection mediums can be classified as contact (direct or indirect), 
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droplet  spray  in  short‐range  transmission,  and  aerosol  in  long‐range  transmission  (airborne 

























4  Strong airflow from the air conditioner  Distance above 1 m   
Scientists are exploring how humidity, temperature, and ultraviolet lighting alters the virus as 
well  as  how  long  it  can  survive  on  different  surfaces.  Some  studies  have  revealed  that  relative 

















































to  22 April  2020  for  the whole world  and  afflicted  specific  countries  separately  for  individual 
processing. 
In  contrast,  we  used  two  categories  of  simulated  data–one  for  correlation  analysis 
(“simulated_data_1”) and another (“simulated_data_2”) for the proposed algorithm in Section 3.8. 
The  former simulated dataset  (“simulated_data_1”) consisted of 18  features, such as “Temp‐Jan”, 





population density  (km2) were  collected  from  “wikipedia”  [60]. The  simulated data was  formed 
integrating facts from the following countries–China, Italy, Spain, Germany, Iran, Switzerland, South 
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Table 3. Description of selected datasets. 













































 Data preprocessing  includes‐data  integration, removal of noisy data  that are  incomplete and 





In  this  experiment,  we  have  used “Python  3.x” language  libraries  for  data  processing,  as 
described in Table 4. We established a python environment using anaconda distribution and “Spyder 









7  Keras with TensorFlow    LSTM model development, training, and testing 
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3.3. Statistical Analysis   
In  this  study,  we  performed  following  two  statistical  approaches–hypothesis  testing  and 
correlation analysis. Hypothesis  testing  is a statistical method  that  is used  in achieving statistical 
decisions using trial data. The critical parameter of hypothesis testing is the null hypothesis (H0), that 













































as  timeseries  forecasting,  handwriting  recognition,  speech  detection,  and  anomaly  detection  in 
network traffic. LSTMs are a special kind of RNN and used in the field of deep learning. An LSTM 
model has a chain‐like structure  (a cell, an  input gate, an output gate and a  forget gate), but  the 
repeating module has a different structure. Unlike standard feedforward neural networks, LSTM has 
feedback  connections. LSTM networks  are well‐suited  to  classify, process,  and make predictions 
based on timeseries data. They are used to overcome following two problems associated with the 






































































b.  There  are  three  deep  learning  model  optimizers  for  hyperparameter  tuning  and  cross 
validation– a. Adaptive gradient  (ADAGARD), b. RMSProp  (adds exponential decay), and c. 
ADAM. In this study, we used “ADAM” optimizer. 
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be defined as y = max  (0, x), where x > 0. Its convergence  is faster. It  is  fast  to compute. It  is 
sparsely activated.   
f.  LSTM units can be  trained  in a supervised  fashion, on a  set of  training  sequences, using an 
optimization algorithm, such as gradient descent, combined with backpropagation through time 
to compute the gradients needed during the optimization process, to change every weight of the 
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In  this  research, we  studied  the  importance  of  social  distancing  by  flattening  the  curve  of 
afflicted population over specific days, with a spreading factor (“f”) of 0 < f ≤ 5 [6]. The spread factor 
is used to determine the transmission rate of a virus [6].   
If “f”  = 0  then  no  spreading,  else  one  infected  person  can  infect  up  to  3–5  people  daily,  in 
maximum [6]. The recovery from COVID‐19 takes a maximum of 7–10 days [6]. Therefore, we have 
selected the value of “days_to_recover” as 10. In the proposed algorithm, we assumed that no patient 




















    update corresponding infected feature as true, and   
   update recovery_day feature with days_to_recover variable 
Step 4: Initialize the initial active cases (“active_cases”) with initally_afflicted variable and   
              initial recovered cases (“recovery”) with 0. 
Step 5:   
    for day = 1 to days do 
        Step 5.1: Mark the people of town data frame, who have recovered on current day   
‐ update the feature recovery_day as True and infected feature as False 
if they have crossed days_to_recover else ignore.   
        Step  5.2:  Calculate  the  number  of  people  who  are  afflicted  today  with 
spread_factor 
‐ calculate number of people  infected  in  the town data  frame based on 
feature infected = True 
‐multiply  the  count  of  total  infected  people  with  spread_factor  to 
calculate total possible cases of infected people on current day 
        Step 5.3: Forget people who were already infected in cases of current day 
        Step 5.4: Mark the new cases as afflicted, and their recovery day by updating   
     active_cases and recovery lists of the town data frame. 






c.      The worst‐case time complexity of the algorithm is O(N2), where N = problem size. 





machine  learning communities, and  it  illustrates the magnitude of a phenomenon as color  in two 
dimensions. Here,  the  variation  in  color  is  the  value  of  correlation  factor  “r” which  is  giving 
understandable visual cues about how the phenomenon is clustered or varies over space. The code 
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dependency  on  external  temperature,  sunshine,  and  precipitation.  It  is  genuinely  a  community 
disease. Death is highly correlated (|r| > 0.8) to the number of cases rather than the weather (external 
temperature,  sunshine,  and  precipitation),  as  depicted  in  Figure  7. We  performed  exponential 
regression analysis to plot increase in death (Y‐axis) with an increase in the number of cases (X‐axis) 




value of |r|, as depicted  in Figure 6. Therefore, social distancing or  social  isolation  is one of  the 
primary keys  to stop  its spreading. Countries with high population density, such as Bangladesh, 
Singapore, Pakistan, and India, have a high chance of getting afflicted by COVID‐19 very drastically 
until  controlled  from  the  beginning.  Hence,  social  isolation,  lockdown,  social  distancing  are 
significant in this regard to stop the spreading of COVID‐19 at the community level.   






population  over  days  and  relaxing  pressure  on  the  healthcare  system.  It  is  one  of  the  essential 
measures to restrict the fatality rate of COVID‐19. Besides the decision of lockdown, ordinary people 
should understand its importance as the human coronavirus is highly contagious. 




We hypothesized  that social  isolation or social distancing might restrict  the spreading of  the 
human coronavirus as it may slow down the spread factor (“f”). To prove the assumed hypothesis, 
we  proposed  an  algorithm  in  Section  3.8.  After  executing  the  algorithm  with  simulated  data 
(“simulated_data_2”), we  plotted  different  distribution  graphs  of  “active  cases”  (Y‐axis)  over  the 













human  coronavirus  in  India and Singapore. As per  the  study at “John Hopkins University”,  the 
human  coronavirus growth  rate  in  India  is declining  consistently by  flattening  the  curve of  case 
doubling due to the first phase of lockdown [14].   

























0.25  70,000–80,000  1–100  100  7–10  Moderate 
0.50  140,000–160,000  1–50  50  4–5  Medium 
0.75  175,000–190,000  1–40    40  3–4  High 
1.00  175,000–200,000  1–36  36  2–4  High 
2.00  200,000  1–23  23  2–3  Very High 
3.00  200,000  1–19  19  2–3  Very High 
4.00  200,000  1–17  17  1–2  Very High 
5.00  200,000  1–18  18  1–2  Very High 





















































forecast probable  total  infected cases and death  in advance. The designed models can be used  to 
forecast  total  infected  cases  and  total deaths  of  any  selected  countries  individually,  available  in 
“ourworldindata.org”. We processed data  from  1  January  2020,  to  22 April 2020  as described  in 
Section 3.5. Total 97% of the data utilized to train the models and the remaining 3% data used for 
testing (total 110 future predictions) the performance of the models.   
We executed  training and  testing of  individual models  for 5  times,  then  took  the average of 


















































102,691.898  −45,213.395  0.970  680.0 
 
  



































7,277.356  −3,033.915  0.966  400.0 
Figure 10. Comparing the calibration of the LSTM models to forecast total cases of the “World”. 












who  have  pre‐existing  medical  conditions  such  as  COPD,  CVDs,  diabetes,  hypertension, 
cerebrovascular disease,  and  cancer  are more  susceptible  to  become  severely  sick with  the  viral 
infection. Complete data  related  to different health  factors, age,  sex, health history of COVID‐19 
infected patients are still not available in public to conduct more detailed research.   
In the future, the accuracy of the LSTM forecasting can be improved after considering additional 
needed  parameters  rather  than  relying  on  univariate  trend  of  timeseries  data.  eHealth  with 
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